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Resumo
Este trabalho apresenta uma apliação de Algoritmos Genétios (AG) pararesolver o problema de planejamento de aminhos utilizando o método dedeomposição em élulas onvexas aproximado. O algoritmo é usado paradeterminar o menor aminho entre os pontos de origem e destino no grafo deonetividade gerado pelo método de deomposição em élulas. O objetivo prinipaldeste estudo, é a avaliação do desempenho no uso do AG de ritério heurístioadaptativo em relação ao uso do algoritmo om ritério guloso, Djikstra. Simulaçõesomputaionais utilizando a linguagem C mostram testes para veri�ar in�uêniade fatores no usto omputaional omo tamanho da população e o método deiniialização dos romossomos. A observação grá�a do espaço de on�guração egeração da trajetória é obtida através de uma apliação em SCILAB. Para validaçãoexperimental do algoritmo foi desenvolvida uma plataforma robótia móvel deaionamento diferenial que reebe os pontos da trajetória através de um enlaede rádio.Palavras-have: Algoritmos Genétios, Planejamento de Caminhos,Deomposição em Células.



Abstrat
This work presents an appliation of Geneti Algorithms (GA) to solve thepath planning problem using the approximate ells deomposition method. Thealgorithm is used to determine the shortest path between the points of origin anddestination in the onnetivity graph generated by the ell deomposition method.The main objetive of this study is to evaluate the performane in using the GAwith adaptive heuristi riterium regarding the use of the algorithm with greedyriterium, Djikstra. Computer simulations using the C language show in�uene ofthe omputational ost as population size and hromosomes initialization method.The observation graphial of the on�guration spae and the trajetory generationis obtained through an appliation SCILAB. For experimental validation of thealgorithm was developed a mobile roboti platform that reeives trak point througha radio link.Keywords: Geneti Algorithms, Path planning, Cells Deomposition.
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Introdução
A utilização de rob�s móveis, que durante muitos anos esteve restrita alaboratórios de pesquisa para estudos bastante espeí�os omo, por exemplo, asapliações aeroespaiais, que aos pouos ganhou espaço em grandes indústrias, narealização de atividades que exigiam preisão, veloidade e repetição. O ustosempre foi um fator impeditivo, mas a onstante evolução das áreas de eletr�niae informátia determinou o desenvolvimento do setor industrial, reduziu ustos deprodução e disseminou muitos produtos e equipamentos, entre eles os próprios rob�sque atualmente são utilizados em indústrias menores e em residênias omo rob�sde serviço. Os rob�s de serviço são rob�s que realizam atividades que auxiliam sereshumanos, através da realização de trabalhos ansativos, perigosos e/ou repetitivos,inluindo as tarefas doméstias (SCHRAFT, 1994).Para realização destas atividades, os rob�s neessitam ter a apaidade deproessar informações oletadas do ambiente, utilizando algoritmos que otimizemreursos omo memória e tempo de proessamento e possam forneer soluçõese�ientes para que estes possam desloar-se no ambiente sem olidir om obstáulose perorrendo o menor trajeto, visando menor onsumo de energia. Esta atividadeonstitui-se na navegação do rob� móvel.A navegação é um problema fundamental nas apliações de robótia móvel. Suaresolução permite a realização da tarefa mais básia para um rob� que é o seudesloamento. A busa por soluções são temas de muitas pesquisas (BORENSTEINet al., 1997). Este estudo integra na verdade uma série de outros subproblemasque dentre estes, podemos destaar, o planejamento de aminhos e a geração detrajetórias. O planejamento de aminhos é um problema tão antigo quanto a própriarobótia móvel (BRUCE; VELOSO, 2002), não existindo um proedimento únio deresolvê-lo. Seu estudo permite a esolha de uma rota ponderada, por ritérios quevão desde a diminuição do gasto energétio, até o desvio e�iente de obstáulospresentes no ambiente, partindo de um ponto iniial para atingir um destino �nal(SWAMINATHAN, 2006).A navegação, objeto deste estudo, é uma das prinipais atividades que o rob�móvel deve ser apaz de exeutar, ao lado de outras duas, não menos importantes,que são: o mapeamento de ambientes e a loalização. A navegação onstitui-se de um1



2onjunto de outras sub-tarefas, das quais destaamos o planejamento de aminhos.Para planejar um aminho ou rota e ser apaz de se desloar om segurança peloambiente, o rob� neessitará de algumas informações omo quantidade e posiçãode obstáulos, que foram obtidos na etapa de mapeamento e sua posição obtida naetapa de loalização. A partir destas informações e por apliação de ténias deplanejamento o desloamento torna-se possível.No planejamento de aminhos existem algumas ténias já onsolidadas omomapa de rotas (roadmaps), ampos de potenial e deomposição em élulas. Aapliação dessas ténias de planejamento onduzem a obtenção de grafos ujosnós representam oordenadas de pontos do ambiente e as arestas orrespondem àsdistânias entre estes pontos.A esolha dos pontos que ompõem a rota é um aso partiular para adaabordagem, tornando neessária a apliação de alguma ténia de busa para extrairdo grafo um aminho mínino entre o nó origem e o nó destino. Neste trabalho, aténia de inteligênia arti�ial baseada em AG é apliada para obtenção do menoraminho em um grafo representativo do ambiente.O objetivo geral deste trabalho é apliar a ténia de AG ao problema deplanejamento de aminhos na abordagem de deomposição em élulas onvexaspara o aso aproximado, visando otimizar a busa por uma trajetória mínima eimplementar um protótipo de rob� móvel para realização de testes de exeução detrajetórias, omparando os resultados om os obtidos pela apliação do algoritmode Dijkstra. Os objetivos espeí�os serão o estudo do desempenho dos algoritmosneessários para implementação de uma apliação que permita a visualização grá�ada on�guração do ambiente, ontendo informações de suas dimensões, das posiçõesdos obstáulos, dos pontos iniial e �nal e da trajetória obtida. Para validaçãoprátia da exeução das trajetórias será implementada uma plataforma robótiasimples om sistema eletr�nio embarado para aionamento diferenial das rodas eaptação dos dados referentes a trajetória por meio de sinais de rádio.Será neessário uma revisão bibliográ�a dos oneitos sobre geração detrajetórias, o método de deomposição em élulas e apliações de AG ao problemade busa em grafos.Esperamos, om este trabalho, abrir portas ou pelo menos idéias para novaspesquisas dentro do estudo da Robótia e suas apliações no PPGSCA/UFERSA.A prinipal ontribuição deste trabalho é a apliação de AG ao problema deplanejamento de aminhos, na abordagem de deomposição de élulas onvexas parao aso aproximado, visando redução de tempo de proessamento e omplexidade da



3exeução desta abordagem. Também será realizada uma avaliação de desempenhopela omparação entre o algoritmo de Dijkstra apliado e o algoritmo proposto.Como parte integrante deste estudo será onebida uma apliação de software euma plataforma robótia que permita inorporação desta ténia de geração detrajetória.Este trabalho enontra-se estruturado da seguinte maneira:� No Capítulo 1 são apresentados os fundamentos teórios e de�nições omênfase em navegação de rob�s móveis e algoritmos de busa em grafos.� No Capítulo 2 é apresentado o detalhamento do algoritmo proposto e suaapliação ao Planejador de Caminhos.� No Capítulo 3 são apresentados e disutidos os resultados de simulação eexperimentais.



Capítulo 1Fundamentação Teória e De�nições
Este apítulo abordará oneitos fundamentais ao desenvolvimento do trabalho.A Seção 1.1 apresenta as prinipais abordagens apliadas no planejamento deaminhos. Na Seção 1.2 são mostrados os algoritmos de busa mais utilizadosem problemas de aminhos mínimos em grafos e na Seção 1.3 são apresentadosoneitos básios de AG. Finalmente, a Seção 1.4 traz uma disussão dos trabalhosmais reentes relaionados ao problema de aminhos mínimos em grafos utilizandoAG.1.1 Planejamento de Caminhos1.1.1 IntroduçãoEm um ambiente povoado de obstáulos, onsiderando que o rob� possuiinformações pariais ou totais da on�guração deste, o planejamento de aminhos,onsiste em de�nir uma trajetória para que este rob� parta de um ponto iniial eatinja uma posição �nal sem olidir om os obstáulos presentes no ambiente (PEREZ;ROSELL, 2010). A trajetória ideal, quando levados em onta aspetos relativos omogasto energétio, traduz-se na menor distânia possível entre os pontos iniial e �nal.A realização desta tarefa envolve um número muito grande de variáveis, omo asaraterístias inemátias do rob�, suas dimensões e quantidade de obstáulos porexemplo. Neste ontexto, são enontradas na literatura duas grandes abordagensutilizadas na de�nição da estratégia de planejamento de aminhos. A primeira,onheida por planejamento loal, que aontee quando o rob� onsegue ao longodo seu desloamento, montar o mapa do ambiente no qual está inserido e obtiversua loalização por meio de leituras dos seus sensores. A segunda abordagem queserá apliada neste trabalho é o planejamento global, que é araterizada quandoo rob� reebe a priori um mapa om as informações do ambiente e sua loalizaçãoiniial (SICILIANO, 2006). Nas subseções 1.1.2 à 1.1.4 serão apresentadas ada uma



CAPÍTULO 1. FUNDAMENTAÇ�O TEÓRICA E DEFINIÇÕES 5das prinipais abordagens utilizadas no planejamento de aminhos.1.1.2 Mapa de RotasO prinípio básio do mapa de rotas é a aptura das araterístias geométriasdo ambiente e posteriormente a busa por um aminho livre para o rob�. A téniaonsiste da análise do onjunto de todos os pontos que podem se atingidos para ir daposição iniial à posição desejada, na forma de uma rede de urvas unidimensionaisonheidas por mapa de rotas (LATOMBE, 1991). O planejamento reduz-se a busarum aminho dentro deste onjunto que interligue os pontos iniial e �nal. Osmétodos que baseiam-se nesta abordagem são de simples implementação e dentreeles destaam-se: O Grafo de Visibilidade e Diagramas de Voronoi.Grafos de VisibilidadeO grafo de visibilidade para o aso bidimensional de um ambiente ontendoobstáulos poligonais é representado pela ligação de todos os vérties por meiode arestas, onde ada uma destas não possui interseção om nenhuma outra quedelimita o ambiente ou qualquer outra que delimita os obstáulos, não podendotambém estar inteiramente ontida neste. O grafo de visibilidade possui em seusnós, todos os vérties do espaço (ambiente e obstáulos) onde está inserido o rob�.As arestas do grafo representam os menores aminhos entre esses vérties. A Figura1.1 mostra um exemplo de apliação de grafos de visibilidade para um ambienteontendo três obstáulos.
Obstáculo

Obstáculo

Obstáculo

Origem

Destino

Figura 1.1: Exemplo de grafo de visibilidadeFonte: (Autor, 2012)O grafo de visibilidade possui araterístias positivas por ser ompleto, ou seja,aso exista um aminho possível este será enontrado e também por ser ótimo,



CAPÍTULO 1. FUNDAMENTAÇ�O TEÓRICA E DEFINIÇÕES 6isto é, o aminho obtido é o menor dentre os aminhos possíveis para aquelegrafo de visibilidade. Entretanto, possui desvantagens em relação ao tempo deexeução em onsequênia da alta dependênia das araterístias geométrias dosobstáulos e do ambiente, pois a ada inremento no número de vérties produz umaumento onsiderável no número de arestas, aumentando assim o tempo de busa.Outra araterístia deste método é que a rota obtida passa muito próxima aosobstáulos do ambiente, aumentando o riso de uma olisão por aúmulo de errosna medição de distânias. Em alguns tipos de sensores utilizados pelo rob� esse erroé inerente. Como exemplo podemos itar a medição de distânia utilizando enodersinrementais.Diagramas de VoronoiA de�nição do diagrama de Voronoi diz que dado um onjunto formado porpontos denominados geradores em um plano, o diagrama de Voronoi orrespondentea esses pontos que é formado pela união das subdivisões deste plano em áreasdelimitadas pelos loais mais próximos a ada par de pontos geradores. Para umdado onjunto S de n pontos no plano deseja-se determinar para ada ponto p de Squal é a região V(p) dos pontos do plano que estão mais próximos de p do que dequalquer outro ponto em S (KANG, 2008). As regiões determinadas por ada pontoformam uma partição do plano hamada de Diagrama de Voronoi. Em resumopode-se dizer que a apliação de diagramas de Voronoi a um espaço repleto depontos resultará em um onjunto de segmentos de reta equidistantes a esses pontos.A Figura 1.2 exempli�a essa de�nição.

Figura 1.2: Diagrama de VoronoiFonte: (Autor, 2012)



CAPÍTULO 1. FUNDAMENTAÇ�O TEÓRICA E DEFINIÇÕES 7As apliações dos diagramas de Voronoi abrangem várias áreas omo aastronomia, a biologia e a químia, por exemplo (KANG, 2008). Na robótia, aobtenção do diagrama de Voronoi para uma área ontendo obstáulos, interpretandoada vértie omo sendo um ponto gerador, o diagrama traduz-se em um mapaonde ada segmento de reta representa uma rota possível. Um ponto positivoestá na araterístia da rota ser equidistantes aos obstáulos, ou seja, o rob�trafega o mais distante dos obstáulos possível. Na Figura 1.3 podemos observara obtenção de um onjunto de rotas pela extração do diagrama de Voronoi noambiente, onde ada vértie dos obstáulos é visto omo um ponto gerador e adaaresta (pertenente a obstáulos ou ambiente) é vista omo um onjunto de in�nitospontos geradores. Quando se tem uma on�guração aresta-aresta ou vértie-vértie osegmento resultante é uma linha reta, e quando tem-se a on�guração aresta-vértieo resultado é uma urva.
Obstáculo

Obstáculo

Obstáculo

Origem

Destino

Figura 1.3: Exemplo de apliação do diagrama de VoronoiFonte: (Autor, 2012)
1.1.3 Deomposição em CélulasO método de deomposição em élulas será utilizado neste trabalho paraapliação do AG. Este método foi esolhido por ser um dos mais utilizados na geraçãode trajetórias em apliações robótias. Sua grande utilização é divido ao formatosimples das élulas que serão formadas na deomposição do ambiente. Em linhasgerais seu funionamento onsiste em dividir, até um limite estabeleido, o ambienteem várias regiões menores hamadas de élulas. Toda a estrutura é transformada emum grafo onde ada nó representa uma élula e ada aresta a distânia eulidianaentre uma élula e sua vizinha. O grafo é hamado de grafo de onetividade. Pela



CAPÍTULO 1. FUNDAMENTAÇ�O TEÓRICA E DEFINIÇÕES 8apliação de um algoritmo de busa ao grafo obtém-se, aso exista, um aminhomínimo entre a élula que ontém o ponto iniial e a que ontém o ponto �nal.No método de deomposição em élulas, duas são as abordagens existentes: Adeomposição de élulas exata e aproximada (OTTONI; LAGES, 2000).Deomposição ExataNa abordagem de deomposição em élulas exata, tem-se a deomposiçãodo ambiente em um onjunto de regiões não sobrepostas que ao serem unidasorrespondem exatamente ao ambiente original. No proesso de deomposiçãoada élula gerada não possui geometria prede�nida e o ambiente é deompostoem regiões triangulares e trapezoidais (LATOMBE, 1991). Cada élula é obtidapelo traçado de linhas vertiais partindo dos vérties dos "C-obstáulos� ou dosvérties que delimitam o ambiente. Um C-obstáulo orresponde a um aumentona área do obstáulo para que assim seja possível reduzir o rob� a um ponto, oque failita a implementação. O método torna-se mais omplexo quando previrsituações em que os lados dos obstáulos e/ou ambiente não formam ângulos retosentre si, o que torna mais elevado o usto de obtenção das élulas e veri�açãodas relações de adjaênia neessárias à onstrução do grafo de onetividade(SLEUMER; TSCHICHOLD-GüRMANN, 1999). A Figura 1.4 ilustra a apliação dométodo utilizando linhas vertiais apliadas em ada vértie para obter a divisãoem élulas. Cada entro geométrio de uma élula será visto omo um nó nografo de visibilidade. Para obter a trajetória, interliga-se o ponto que onstitui oentro geométrio da élula até o ponto médio do segmento que divide duas élulasadjaentes. Esse proedimento é repetido até que o ponto de destino seja atingido,omo pode ser observado na Figura 1.4.Deomposição AproximadaA utilização da deomposição aproximada difere do método exato, para umamesma on�guração de ambiente, pela forma geométria das élulas ser mais simplese de�nida a priori. As formas geométrias mais utilizadas para a representaçãodas élulas são quadriláteros, isso devido a failidade de manipulação. Por estarazão temos a impossibilidade, na maioria das on�gurações, de uma representaçãoexata do ambiente (OTTONI; LAGES, 2000). Dizemos então que a abordagem não éompleta, diferentemente do método exato, pois a depender do limite preestabeleidopara o tamanho mínimo que uma élula poderá hegar, o aminho pode não ser
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Obstáculo

Obstáculo

Obstáculo

Origem

Destino

Figura 1.4: Exemplo de apliação da deomposição em Células ExataFonte: (Autor, 2012)enontrado, embora este exista. Portanto, a resolução máxima que impliará nonúmero de élulas geradas no proedimento de divisão é de�nida previamente, poisdo ontrário o método produziria, a ada iteração, élulas ada vez menores omdimensões que tenderiam a zero. As suessivas divisões levariam a uma quantidadede élulas muito elevada e onsumindo todo o reurso de memória da máquina. Cadauma das élulas reebe um rótulo que pode ser de três tipos: Célula heia, quando aélula está inteiramente ontida em um obstáulo; Célula meslada, quando parte daélula está ontida em um obstáulo e Célula vazia, quando a élula não intersetanenhum obstáulo, omo mostra Figura 1.5.

Legenda

Célula Vazia Célula Mesclada Célula Cheia

Obstáculo

Origem

Destino

Obstáculo

Obstáculo

Figura 1.5: Deomposição em Células AproximadaFonte: (Autor, 2012)



CAPÍTULO 1. FUNDAMENTAÇ�O TEÓRICA E DEFINIÇÕES 10Na exeução do algoritmo apenas as élulas mesladas serão divididas novamentee o método pára quando o limite mínimo em relação ao tamanho da élula foratingido ou quando não existirem élulas mesladas a dividir.1.1.4 Campo de PotenialA idéia básia apliada pelo método de ampo de potenial é assoiar o rob� auma partíula imersa em um ambiente submetido a forças de atração e repulsão. Omovimento desrito pelo rob� é semelhante ao de uma bola desendo uma ladeira,onde o ponto mais elevado orresponde ao ponto de origem e o ponto mais baixo aodestino, omo mostra a Figura 1.6.

Figura 1.6: Exemplo de ampo de potenialFonte: (CAKIR; BUTUN; KAYMAN, 2006)O ponto destino imprimirá ao rob� uma força de atração e os obstáulos forçasde repulsão. Esse método é o que mais se adequa a espaços de on�guração dinâmiadevido a baixa omplexidade exigida para o álulo da trajetória, (SOUZA, 2008).O problema de otimização assoiado a apliação de ampo de potenial tem algunsgargalos de difíil ontorno, omo as situações de mínimos loais, ou seja, situaçõesem que pela análise da região de vizinhança a um ponto, o método não onsegue



CAPÍTULO 1. FUNDAMENTAÇ�O TEÓRICA E DEFINIÇÕES 11preisar se aquele ponto é o ponto de menor potenial (mínimo global ou destino)ou se esta é uma on�guração partiular ainda om potenial superior ao mínimoglobal (situação onheida omo mínimo loal). A oorrênia de mínimos loaisem espaços de on�guração são normalmente relaionadas om posiionamento deobstáulos em U, ou presença de orredores muito estreitos, omo mostra o exemploda Figura 1.7.

Figura 1.7: Problema de mínimo loal em ampo de potenialFonte: (CAKIR; BUTUN; KAYMAN, 2006)
1.2 Algoritmos de busa em GrafosNo estudo dos prinipais métodos para planejamento de aminhos observa-se quea etapa �nal dos métodos reai na obtenção de um grafo om seus nós representandoloais de um ambiente e as aresta as vias de onexão entre estes loais ponderadaspelo valor da distânia. Para representar esta on�guração faz-se normalmenteuso de grafos não orientados om arestas ponderadas por valores positivos. NestaSeção serão apresentados os prinipais algoritmos apliados ao problema de busado aminho mínimo em grafos, neessários a obtenção perurso de menor usto.



CAPÍTULO 1. FUNDAMENTAÇ�O TEÓRICA E DEFINIÇÕES 121.2.1 Algoritmo de DijkstraO algoritmo de Dijkstra, desenvolvido pelo holandês Edsger Dijkstra em 1956, éo mais onheido algoritmo apliado ao problema de busa do aminho mínimo emgrafos não orientados om arestas ponderadas por pesos não negativos. O algoritmoutiliza ritério guloso, ou seja, sua deisão é de�nida pelo ótimo naquele momento(COULOURIS; DOLLIMORE; KINDBERG, 2005).A dinâmia do algoritmo, omo mostra a Figura 1.8, onsiste em enontrar osaminhos mais urtos de aordo om a distânia dos nós a um dado nó origem no(BARROS; PAMBOUKIAN; ZAMBONI, 2007). Iniialmente são riados dois onjuntosde vérties M e Q, onde M representa todos os vérties vi, o usto d[vi] é mínimo eQ ontém os vérties abertos.
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a) b) c)

d) e) f)Iteração M d[0℄ d[1℄ d[2℄ d[3℄ d[4℄a) ∅ ∞ ∞ ∞ ∞ ∞b) {0} 0 1 ∞ 3 10) {0,1} 0 1 6 3 10d) {0,1,3} 0 1 5 3 9e) {0,1,3,2} 0 1 5 3 6f) {0,1,3,2,4} 0 1 5 3 6Figura 1.8: Exemplo de exeução do algoritmo de DijkstraFonte: (ALMEIDA; ZIVIANI, 2004)Um vértie é dito aberto quando o aminho mínimo deste para o nó no ainda nãotiver sido obtido. Para todos os outros nós i temos suas distânias d[i] iniializadasom um valor alto (representado por ∞). Quando todos os vérties tiverem sido



CAPÍTULO 1. FUNDAMENTAÇ�O TEÓRICA E DEFINIÇÕES 13fehados, os valores obtidos para suas distânias d[i℄ serão mínimos dos aminhosque partem do vértie no até os demais vérties do grafo. O aminho propriamentedito é obtido a partir da sequênia de vérties hamados de preedentes. Um vértie
vi−1 é dito preedente de um vértie vi se para alançá-lo faz-se neessário passarpor vi−1 e a distânia deste para no é a menor possível. A seguir tem-se a desriçãodo algoritmo de Dijkstra.Entrada: Grafo, OrigemSaída: Árvore Geradora Mínimainíiopara ada vértie v em grafo façadistania[v℄ = In�nito;�mdistania[origem℄ = 0;Q = todos os vérties de grafo;enquanto Q não é vazio façau = vértie em Q om menor distânia;se distania[u℄ == In�nito entãoSai do laço;�mremove u de Q;para ada vizinho v de u façad = distania[u℄ + distania entre u e v;se d < distania[v℄ entãodistania[v℄ = d;�m�m�mdevolve distania;�m Algoritmo 1: Algoritmo de DijkstraNo pior aso, para n igual ao número de vérties do grafo, ada iteração nestelaço envolve uma pesquisa em todos os outros nós do grafo para atualização dasdistânias. Assim, a omplexidade do algoritmo é O([m + n]log n), onde m é onúmero de arestas e n é o número de vérties.1.2.2 Algoritmo A-EstrelaO algoritmo A-Estrela desenvolvido em 1968 por Peter Hart, Nils Nilsson, eBertram Raphael, foi iniialmente hamado de algoritmo A. Esse é um algoritmoque utiliza ritério heurístio na tomada de deisão e possui omportamento ótimo.



CAPÍTULO 1. FUNDAMENTAÇ�O TEÓRICA E DEFINIÇÕES 14Foi onebido om o objetivo de reduzir o usto omputaional para apliaçõesde busa. O ritério heurístio foi integrado para guiar o proedimento de busa,estimando o usto do desloamento da posição orrente até a posição de destino(SOUZA, 2008). Dessa forma o algoritmo reduz o tamanho da árvore de pesquisa eaumenta a veloidade do proesso. O A-Estrela também possui o oneito de listasde nós abertos e fehados para realizar o ontrole dos nós que já foram explorados.A lista aberta possui o registros dos nós que foram alançados, mas que ainda nãoforam expandidos, omo mostra a Figura 1.9, a lista fehada ontém o registro dosnós que já foram visitados e expandidos. O algoritmo A-Estrela é ompleto, ou seja,ele sempre enontrará o menor aminho, se esse existir. Embora a função que de�nea heurístia seja inexata. Em ontrapartida a sua omplexidade em tempo e uso dememória são O(n2).
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Figura 1.9: Exemplo de exeução do algoritmo A-EstrelaFonte: (Autor, 2012)



CAPÍTULO 1. FUNDAMENTAÇ�O TEÓRICA E DEFINIÇÕES 15Entrada: Grafo, Origem, DestinoSaída: Caminho MínimoiníioAdiionar o vértie Origem a lista de ABERTOS enquanto ABERTOSnão é vazio façavértie orrente = vértie em ABERTOS om a menor distânia;se vértie orrente == destino entãoSai do laço;�mremove u de Q;para ada vizinho vértie orrente façase vizinho ∈ a lista FECHADOS entãoIgnore;�msenãose vizinho /∈ a lista ABERTOS entãoGuardar usto g e estimativa h de vizinho;�mse vizinho ∈ a lista ABERTOS entãoConfere se o aminho é menor usando o usto g omomedida; Caso seja menor realula-se o usto g e aestimativa h;�m�m�m�mSe enontrou Destino, utiliza a lista de seus anteedentespara refazer o menor aminho até Origem�m Algoritmo 2: Algoritmo A-Estrela
1.3 Algoritmos GenétiosAlgoritmos Genétios (GA's-Geneti Algorithms) onstitui-se na téniaomputaional inteligente de busa e otimização, inspirada em oneitos biológios ena teoriaDarwiniana da evolução (GOLDBERG, 1989). Essa ténia foi originalmentedesenvolvida pelo ameriano John Henry Holland's, onde meanismos naturaisde seleção e reprodução genétia (ruzamento e mutação) foram formalizadosinorporados ao algoritmo. As soluções para um determinado problema sãoodi�adas através de romossomos. Os romossomos são estruturas de dados querepresentam possíveis soluções do espaço de busa do problema. Os romossomos por



CAPÍTULO 1. FUNDAMENTAÇ�O TEÓRICA E DEFINIÇÕES 16sua vez são submetidos a proessos que envolvem a avaliação de sua aptidão, seleção,ruzamento e mutação. Depois de atingido o ritério de parada a população deveráonter indivíduos mais aptos representando as melhores soluções para o problema.A Figura 1.10 representa em diagrama de bloos as etapas do algoritmo.
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Figura 1.10: Fluxograma de exeução do Algoritmo GenétioFonte: (Autor, 2012)
1.3.1 Representação dos romossomos (Codi�ação)A forma omo são representadas as soluções do espaço de busa de um problemade�ne omo será montado o romossomo. Essa representação depende do tipo deproblema a que se apliará o algoritmo. Existem várias maneiras de representarromossomos, as mais utilizadas são: a binária, número inteiros e símbolos,ver Figura 1.11. A representação binária é a mais utilizada pela failidade demanipulação (PACHECO, 1999).
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b) Codificação binária

a) Codificação por números inteiros

1 71  1 5 6 3 53

001 011 101 110 011 101 111Figura 1.11: Exemplos de representação de romossomosFonte: (Autor, 2012)1.3.2 Iniialização da populaçãoA iniialização da população onsiste na riação dos primeiros indivíduos para oiníio da exeução do algoritmo. Normalmente a geração desses indivíduos aonteede forma aleatória, mas também poderá ser guiada por uma heurístia para melhoraro número de indivíduos viáveis e/ou de boa aptidão. Cada heurístia apliadadepende intimamente do problema em questão e poderá ser bastante útil para gerarum número alto de indivíduos que representem boas soluções.1.3.3 Função de avaliaçãoA etapa de avaliação torna-se um ponto have do algoritmo, pois através dela éque o romossomo é pontuado. A função neessita representar muito bem o problemafazendo om que boas soluções possam levar o algoritmo a onvergênia para o ótimoresultado.1.3.4 Seleção de IndivíduosNesta fase os indivíduos om melhor aptidão, ou seja, os indivíduos melhoravaliados pela função de avaliação possuem maior probabilidade de serem esolhidospara a reprodução. Na literatura, são enontrados ino prinipais meanismos deseleção: proporional, por torneios, om trunamento, por normalização linear e pornormalização exponenial (PACHECO, 1999). Um meanismo de seleção possui aaraterístia de intensi�ar a variação na aptidão média da população, permitindoque a população evolua sem perder a diversidade do material genétio o que poderialevar o algoritmo a um mínimo loal.



CAPÍTULO 1. FUNDAMENTAÇ�O TEÓRICA E DEFINIÇÕES 181.3.5 Operadores GenétiosOs indivíduos seleionados serão reombinados pelo operador genétio deruzamento mediante um valor de probabilidade. A maneira omo o materialgenétio dos genitores será ombinada para formar um novo indivíduo é partiularde ada problema. De maneira geral essa ombinação aontee pelo orte dosromossomos pais em um ou mais pontos. A formação do desendente é, então,realizada pela mesla das partes dos romossomos dos genitores provenientes doorte. O operador de mutação é apliado também mediante uma probabilidade.No geral o valor da probabilidade é baixo para evitar uma grande diversi�ação dapopulação.1.4 Trabalhos RelaionadosEsta Seção disute os prinipais trabalhos diretamente relaionados om aapliação de ténias inteligentes ao problema de busa em grafos. Serão apontadosalguns aspetos relevantes, e úteis ao desenvolvimento do algoritmo proposto.Apesar de não terem sido enontrados na literatura apliações de AG em problemasde grafos gerados por ténias de planejamento de aminhos, foram loalizadosalguns trabalhos que utilizam a ténia para resolver problemas de menor aminhoem redes de omputadores. A maioria dos trabalhos modela, por AG, situações detráfego de paotes em sistemas de interligação de roteadores.O trabalho de (NAGIB; ALI, 2010) apresenta o desenvolvimento de um AG pararesolver o problema de protoolo de roteamento em redes busando o aminhomais urto entre a fonte e o nó de destino. Seu algoritmo utiliza omo funçãousto a distânia físia entre os roteadores e os romossomos utilizados em suaimplementação possuem tamanho �xo. O ruzamento é realizado apenas em umponto de orte no romossomo e o operador de mutação onsiste na troa aleatóriade dois genes. Em seu trabalho (NAGIB; ALI, 2010) apresenta experimentos realizadosem grafos om um número muito pequeno de nós, on�gurações om máximo 10,o que não se aplia aos grafos obtidos pelo método de deomposição em élulasonvexas para aso aproximado, que failmente pode atingir valores maiores.O trabalho de (AHN; RAMAKRISHNA, 2002) apresenta uma abordagem ommaiores re�namentos. Os romossomos possuem um tamanho variável, e oruzamento, também de um ponto de orte, avalia se os pais possuem genes emomum. O orte é realizado exatamente nesses genes, evitando a gerar �lhos



CAPÍTULO 1. FUNDAMENTAÇ�O TEÓRICA E DEFINIÇÕES 19que representem aminhos inválidos. Outro ponto importante em seu trabalhofoi a introdução de uma função de remoção de laços (loop's) que extrai partes doromossomo entre dois genes repetidos. (AHN; RAMAKRISHNA, 2002) disute aindaa in�uênia do tamanho da população no desempenho do algoritmo. Seus resultadosmostram o desempenho para redes om 15 a 50 nós e a omparação do desempenhoom o algoritmo de Dijkstra e os algoritmos desenvolvidos por (MUNEMOTO; TAKAI;SATO, 1998) e (INAGAKI; HASEYAMA; KITAJIMA, 1999).Em seu trabalho, (MUNEMOTO; TAKAI; SATO, 1998) propõe uma versão adaptadana operação de ruzamento utilizada por (AHN; RAMAKRISHNA, 2002) que onsistena identi�ação de poteniais pontos de ruzamento, pois nos AG de roteamento,o proesso de simplesmente ombinar partes dos romossomos pais leva failmentea inonsistênia (�lhos inviáveis), pois o trehos a serem ombinados dependem desua loalização.(INAGAKI; HASEYAMA; KITAJIMA, 1999) apresentou um algoritmo muitosemelhante ao trabalho de (MUNEMOTO; TAKAI; SATO, 1998), porém, onsiderandoomo solução do algoritmo, além da rota mínima, rotas sub-mínimas alternativas.O que não é possível obter pela apliação do algoritmo Dijkstra, por exemplo.Para obter melhores resultados, alguns trabalhos unem araterístias de mais deum algoritmo. No trabalho de (ZENG; ZHANG; WEI, 2011) propõe-se um algoritmohíbrido genétio-A*. A utilização do método A* visa otimizar a busa evitandoexplorar nós não promissores omo oorre om o algoritmoDijkstra e tarefa básia doAG, de auxiliar o proedimento de otimização pelo uso dos operadores de ruzamentoe mutação.



Capítulo 2Algoritmo Proposto
Nesse apítulo é desrita a ténia de Algoritmos Genétios apliada a resoluçãodo problema de planejamento de aminhos om a abordagem de Deomposição emCélulas Convexas Aproximadas om as partiularidades das implementações.2.1 Caraterização do ProblemaO problema de planejamento de aminhos pode ser resolvido por diversas téniasapresentadas no apítulo 1, todas elas reaem na busa pelo menor perurso evitandoos obstáulos no intuito de minimizar os gastos de energia e tempo, podendo servisualizadas omo um problema de otimização (SOUZA, 2008). No aso espeí�o daDeomposição em Células Convexas, objeto deste estudo, a parte �nal da exeuçãodo método reai na busa em um grafo onde os nós representam as élulas e as arestasas distânias eulidianas entres estas. A apliação do AG visa diminuir, na média, ousto omputaional pelo uso de uma metodologia inteligente em omparação om ouso de ritérios gulosos omo é o aso do algoritmo de Dijkstra utilizado om maiorfrequênia.2.2 Algoritmo de Deomposição em CélulasO algoritmo de deomposição em élulas onsiste na deomposição do ambienteem regiões não superpostas denominadas élulas. Essas élulas possuem geometriasimples uja união é uma aproximação onservadora do ambiente. Para exeuçãodo proedimento de deomposição é neessário a onstrução de um grafo deonetividade G que representa as relações de adjaênia entre as élulas. Emseguida é feita a busa de um anal que representa uma sequênia de élulasadjaentes ligando a élula ontendo o ponto iniial qini à élula ontendo o ponto�nal qfim.



CAPÍTULO 2. ALGORITMO PROPOSTO 21No algoritmo, o rob� é visto omo um únio ponto loalizado em seu entrogeométrio. Para ompensar essa redução faz-se neessário aumentar as dimensõesdo obstáulo que passa a ser hamado de C-obstáulo. O primeiro passo naimplementação do algoritmo é o de transformar ada obstáulo em seu C-obstáuloorrespondente. O Cálulo formal para obtenção de um C-obstáulo leva emonsideração a pose (posição e orientação) do rob� apenas para um determinadoinstante, sendo neessário o álulo de um novo C-obstáulo ada vez que a posedo rob� fosse alterada em sua trajetória. Como onsequênia, o algoritmo dedeomposição em élulas deveria ser novamente apliado, o que elevaria o ustoomputaional.A Figura 2.1 ilustra a in�uênia da orientação do rob� na obtenção doC-obstáulo. Na Figura 2.1 a), o rob� R possui orientação θ0 om origem no ponto
OR. Na Figura 2.1 b) há uma pequena variação de θ0 para θ1 resultando na mudançana forma do C-obstáulo obtido.
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θ=θ0

ΟR

C−Obstáculo

ΟR

Obstáculo

Obstáculo

1

C−Obstáculo

Onde:

ΟR

θ=θ

θ
é a origem do Robô

é o ângulo de orientação do Robô

Robô

a)

b)Figura 2.1: In�uênia da orientação do rob� na obtenção do C-obstáuloFonte: (adaptado de (ALSINA, 2001))Para ontornar este problema onsiderando que o rob� utilizado tem geometriaquadrada, proedemos a geração dos C-obstáulos uma únia vez, aumentando emada vértie original dois novos vérties desloados o equivalente à máxima distâniaentre o entro do rob� e sua borda mais externa. Essa simpli�ação mostrada naFigura 2.2 possui a desvantagem de que, em on�gurações om obstáulos muitopróximos, o aminho, mesmo que possível, pode não ser enontrado.
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Robô2A

Obstáculo

Onde:

C−Obstáculo

A

A

A A

A

A

AA

A é a metade da diagonal do RobôFigura 2.2: Simpli�ação para obtenção do C-obstáuloFonte: (Autor, 2012)O passo seguinte no método de deomposição em élulas é o proedimento dedivisão e rotulagem. Nesta etapa o ambiente ompleto é visto omo uma únia élulaque deverá ser lassi�ada em um dos três tipos mostrados na Figura 2.4. Nesta fasetorna-se neessário a implementação de rotinas para teste de olisão de polígonos(Figura 2.3), ou seja, para veri�ar se a élula em teste está totalmente ontidaem um obstáulo, onsidera-se a élula heia, parialmente ontida, onsidera-se aélula meslada ou sem olisão élula livre. O teste onsiste em avaliar se adaponto orrespondente a um vértie da élula faz interseção om os C-obstáulos.Portanto onsidera-se uma élula Ci heia se Ci ⊆ CB, onde CB é o onjunto dosC-obstáulos. Ci é onsiderada meslada para Ci ∩CB 6= ∅ e Ci ∩CL 6= ∅, onde CLé o espaço livre. E vazia quando Ci ∩ CB = ∅.
v0(x0,y0)

Célula

C−Obstáculo p4(x4,y4)

p0(x0,y0)

p1(x1,y1) p2(x2,y2)

p3(x3,y3)

p5(x5,y5)p6(x6,y6)

p7(x7,y7)

v1(x1,y1)

v2(x2,y2)v3(x3,y3)Figura 2.3: Teste de olisão para lassi�ação das élulasFonte: (Autor, 2012)As élulas heias e vazias não serão mais analisadas. As mesladas serão divididasigualmente em quatro élulas �lhas e em ada uma a lassi�ação é repetida. Oproedimento é reursivo até que o limite de tamanho mínimo admissível para



CAPÍTULO 2. ALGORITMO PROPOSTO 23a élula seja atingido. O resultado desta exeução é uma árvore onde a raizorresponde ao ambiente inteiro, e em ada nível, para ada pai, serão vinuladosquatro �lhos resultados de sua divisão, omo mostra a Figura 2.4.
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Árvore

Legenda

1 

Vazia Mesclada CheiaSequência

2

4 3Figura 2.4: Obtenção da árvore de élulasFonte: (adaptado de (ALSINA, 2001))A partir da árvore obtida na etapa anterior, é neessário onstruir o grafo deonetividade G que interliga apenas élulas vazias. Para obtenção do grafo deonetividade é neessário realizar um teste nas arestas das élulas livres paraenontrar a relação de vizinhança entre as élulas. Este teste onsiste em veri�arse dois segmentos de reta de élulas distintas possuem pontos em omum, aso issooorra, a relação é armazenada em um vetor para a élula em teste. Ao mesmotempo em que se on�rma uma vizinhança, alula-se a distânia eulidiana entreos entros das élulas vizinhas, que é utilizado no grafo de onetividade omo valorde ponderação da aresta que liga as élulas vizinhas. A última etapa antes daapliação de um método de busa no grafo é a identi�ação dos nós de origem edestino que são obtidos pela omparação das oordenadas lidas do arquivo de dados



CAPÍTULO 2. ALGORITMO PROPOSTO 24e os vérties que delimitam as élulas livres. O resultado do proessamento pode servisto na Figura 2.5.
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Figura 2.5: Exemplo de on�guração de ambiente e seu respetivo grafo de onetividadeFonte: (Autor, 2012)
2.3 Algoritmo Genétio PropostoO algoritmo proposto, tem por objetivo extrair do grafo de onetividade, obtidoa partir da apliação do algoritmo de deomposição em élulas onvexas para o asoaproximado, um aminho mínimo entre os nós de origem e destino. O ritério deotimização baseia-se na ténia heurístia evolutiva de algoritmos genétios. O ustoou peso da aresta que interliga dois nós orresponde a distânia eulidiana entre duasélulas vizinhas. Neste ontexto, ada romossomo representa um aminho ontendo
n genes e o seu usto assoiado será a soma dos ustos do gene i ao gene i+1 para ivariando de 1 até n. Através da apliação dos operadores de seleção, ruzamento emutação os melhores indivíduos (romossomos de menor usto) serão reombinados



CAPÍTULO 2. ALGORITMO PROPOSTO 25para geração de uma nova população (GOLDBERG, 1989).Para exeutar o algoritmo, proede-se om a iniialização dos romossomos omos pontos iniial e �nal, geração da população iniial, álulo da aptidão de adaindivíduo, seleção dos indivíduos mais aptos, ruzamento entre os indivíduos aptospara geração de uma nova população e a mutação de indivíduos. Nas subseções2.3.1 à 2.3.6, que seguem serão detalhadas ada etapa do AG proposto.2.3.1 Iniialização dos CromossomosCada romossomo é formado por um onjunto M de genes, onde M é um vetorom posições que variam de 2 à N, sendo N o número total de nós do grafo deonetividade, ver Figura 2.6 a). Cada gene é representado por um número inteiropositivo orrespondente a um nó do grafo de onetividade G. Deste modo, adaromossomo onstitui um aminho entre o ponto iniial e �nal. A iniialização dosromossomos é feita �xando-se em seu primeiro e último genes os nós que ontémos pontos iniial e �nal, respetivamente, omo mostra a Figura 2.6 b). O tamanhodos romossomos é variável e, no pior aso, o aminho mínimo válido onterá todosos nós do grafo.
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CAPÍTULO 2. ALGORITMO PROPOSTO 262.3.2 População IniialA geração dos indivíduos que formarão a população iniial pode ser realizadade maneira aleatória ou heurístia. Nesta fase foram testadas duas ténias.Iniialmente, optou-se por �xar os genes iniial e �nal, sorteando aleatoriamente osdemais e mantendo o tamanho do romossomo om um valor N �xo orrespondendoao número total de nós do grafo.Após os primeiros testes, observou-se um número muito baixo de indivíduosviáveis e que a repetição de genes inevitavelmente onduzia à formação de aminhosom laços. Para resolver este problema, passamos a utilizar romossomos detamanho variável, que eram �nalizados quando o gene de destino era sorteado, omomostra a Figura 2.7 b). Para apliação deste proedimento, é neessário também autilização de uma função de ajuste para remoção de eventuais laços, mostrada omdetalhe na Seção 2.3.3.
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b)Figura 2.7: (a) Grafo de onetividade e (b) exemplo de romossomos de tamanho variávelFonte: (Autor, 2012)Novos testes mostraram que a geração totalmente aleatória de romossomos parao problema de representação de aminhos não apresenta bons resultados, pois amedida que o número de nós do grafo de onetividade G aumentam, torna-seada vez mais difíil a obtenção de uma sequênia válida entre os genes de iníio e�m, aumentando muito o número de indivíduos inviáveis em relação aos indivíduosviáveis.Os indivíduos viáveis são aqueles onde existe pelo menos uma aresta interligando



CAPÍTULO 2. ALGORITMO PROPOSTO 27dois nós representados por dois genes vizinhos, isto é, o romossomo representaum aminho possível entre a origem e o destino pela sequênia em que seus genesoorrem. Caso o aminho não seja possível atribui-se ao indivíduo que representaesse aminho a ondição de inviável. A Figura 2.8 b) mostra um romossomoinviável, devido a inexistênia de uma aresta que interligue os nós 2 e 3.
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Figura 2.8: (a) Grafo de onetividade e (b) exemplo de romossomos viáveis e inviáveisFonte: (Autor, 2012)A esparsidade é outra araterístia dos grafos obtidos pelo método de divisão emélulas. Um grafo é dito esparso quando o número de arestas é próximo ao númerode vérties (DIESTEL, 2010). No grafo de onetividade a esparidade oorre pelapresença de um obstáulo. Através do grafo de onetividade da Figura 2.5 pode-seobservar que o obstáulo reduz o número de arestas das élulas que enontram-se nasua periferia. Essa redução pode oasionar a formação de orredores que na grandemaioria das situações failita o proedimento de busa mas pode levar algoritmosgulosos a busa em regiões pouo promissoras pela formação de orredores sem saída.Esse detalhe é mostrado na Figura 2.9.Dessa forma, ao invés de sortear aleatoriamente um nó do grafo para ompor opróximo gene do romossomo, sorteia-se um dos vizinhos do gene orrente para obtero próximo gene. O romossomo é �nalizado quando o gene destino é sorteado, ou otamanho do romossomo atinge o número total de vérties do grafo. Caso o últimogene do romossomo não orresponda ao nó de destino o romossomo é onsiderado
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CAPÍTULO 2. ALGORITMO PROPOSTO 292.3.3 Função de AjusteA função de ajuste é uma rotina que é apliada após ada geração de indivíduosou após as etapas de ruzamento e mutação. Essa função tem por �nalidade prourargenes repetidos em um romossomo e removê-los. Esse proedimento remove laços eorrige romossomos que se tornaram inviáveis devido a presença de genes que nãomantêm relação de vizinhança entre dois genes repetidos, omo ilustrado na Figura2.11.
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Figura 2.11: Exemplo de remoção de laço pela apliação da função de ajusteFonte: (Autor, 2012)
2.3.4 Cálulo da aptidão dos indivíduosNessa etapa, ada indivíduo gerado é submetido a um método de veri�ação desua aptidão. Aqui, a esolha de uma função que valorize a aptidão dos indivíduosde�nirá o suesso na onvergênia do algoritmo. As araterístias desta funçãosão bastante espeí�as ao problema no qual o algoritmo foi apliado (NAGIB; ALI,2010), (AHN; RAMAKRISHNA, 2002). Para o problema de busa do aminho mínimoem grafos, torna-se neessário a veri�ação da viabilidade dos indivíduos, avaliandose o aminho indiado pelo romossomo é válido. O objetivo dessa veri�ação ésaber se é possível atingir um gene G2 a partir de um gene G1, isto é, se o nórepresentado por G2 é adjaente ao nó representado por G1. Caso esta ondição



CAPÍTULO 2. ALGORITMO PROPOSTO 30seja satisfeita, veri�a-se se G3 é alançável por G2 e assim suessivamente, até queo último gene GM do romossomo seja alançado. O usto total do romossomo éo somatório dos ustos entre um gene Gi e seu vizinho Gi+1, onde i varia de 1 aopenúltimo gene n− 1, representado pela distânia eulidiana entre os nós que estesgenes representam, omo mostra a Figura 2.12.
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Figura 2.12: Exemplo de álulo do usto de um romossomo viávelFonte: (Autor, 2012)A função de aptidão retornará um valor ada vez maior quanto menor for o ustodo romossomo. A aptidão é de�nida pela equação (2.1).
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Ci(Gi, Gi+1)

; Indivíduo viável
0 ; Indivíduo não viável (2.1)onde Ci(Gi, Gi+1) representa o usto entre o gene Gi e Gi+1 e M o número totalde genes do romossomo.2.3.5 Seleção dos Indivíduos AptosExistem várias maneiras de seleionar indivíduos em uma população (SIVARAJ;EVERETT, 2011) e a prinipal �nalidade desta etapa é permitir que bons genes



CAPÍTULO 2. ALGORITMO PROPOSTO 31sejam transmitidos as próximas gerações e impedir a transferênia de genes quenão permitirão evolução da população para o resultado ótimo. A separação dosindivíduos baseia-se no valor da função de aptidão. As etapas de seleção eruzamento são rítias no que se refere ao desempenho do algoritmo, pois devemser su�ientes para produzir a solução ótima fugindo dos mínimos loais. O orretoajuste da taxa de ruzamento garante a diversidade da população, mantendo baixoo usto omputaional para não inviabilizar o uso do algoritmo em detrimento deoutras soluções.Com base no valor da aptidão de ada indivíduo, obtida através da equação(2.1), são seleionados os melhores romossomos da população. Caso nenhum paiviável tenha sido obtido da população iniial (que é bastante omum, dependendo donúmero de nós do grafo de onetividade, devido sua esparsidade para o problemade deomposição em élulas), uma nova população é aleatoriamente gerada om
M indivíduos. Caso apenas um pai viável tenha sido obtido, é gerada uma novapopulação om M −1 indivíduos. Se mais de um pai viável for obtido será realizadoo ruzamento dois a dois sorteados segundo o método de seleção esolhido. Dessaforma, a equação (2.2) é usada para que a quantidade de indivíduos gerados mais ospais atinja o limite máximo M da população, e as novas populações mantenham-sesempre om o mesmo número de indivíduos.

Nc =

{

⌊Np/2⌋ ; se 2×Np ≥ P

2×Np ; caso contrário
(2.2)onde Nc representa o número de ruzamentos, Np o número total de paispartiipantes da seleção e P a quantidade máxima de indivíduos da população.Nos métodos mais tradiionais de seleção inluem-se: proporionais, lassi�açãoe torneio. Nos métodos proporionais temos que a esolha dos pais será proporionalaos valores das aptidões em relação a soma total destas ou em omparação om amédia retirada de todas as aptidões dos indivíduos submetidos a seleção, a roleta éo mais onheido desses métodos. Cada fatia da roleta é proporional ao valor daaptidão de ada romossomo e quanto maior for esse valor, mais larga será a fatia.A Figura 2.13 mostra um exemplo de onstrução da roleta para um dado onjuntode romossomos.Pela seleção por lassi�ação os indivíduos são ordenados por valor deresente deaptidões e sua posição de lassi�ação permite a assoiação de um valor perentualutilizado para esolha dos pais, essa ténia evita o problema que oorre no métododa roleta para populações onde a diferença de aptidão entre o indivíduo mais apto e
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Figura 2.13: Exemplo da onstrução da roleta a partir de uma lista de romossomos aptosFonte: (Autor, 2012)



CAPÍTULO 2. ALGORITMO PROPOSTO 33os demais seja muito grande. E na seleção por torneio, uma ompetição de indivíduosseleionados ao aaso leva a esolha do indivíduo om maior aptidão.Da forma omo os indivíduos foram modelados e devido o problema possuir aaraterístia de não haver diferenças signi�ativas entre o romossomo mais aptoe os demais, optou-se por utilizar o método da roleta na etapa de seleção. Aimplementação onsiste iniialmente na soma de todos os valores de aptidões dosindivíduos aptos, o que orresponde a 100% da área da roleta.Posteriormente sendo feito o álulo do valor perentual de ada fatia. Osindivíduos são seleionados por um valor aleatório que varia de 0 a 100, portantoaquele que detém a maior fatia na roleta terá maior probabilidade de ser seleionado,ver Figura 2.13.2.3.6 Operador de CruzamentoA forma de ruzamento apliada utiliza apenas um ponto de orte, ou seja,os romossomos são divididos em duas partes e reombinados dois a dois, oproedimento de ruzamento é realizado segundo uma probabilidade Pc que variade 0.5 ≤ a ≤ 1.0 omo sugere (ANDRADE et al., 2008).A maneira om que o ponto de orte é seleionado aontee de forma diferenteda onvenional. Para evitar um ruzamento que leve a produção de uma proleinviável, proedemos o ruzamento se os dois pais possuírem pelo menos um geneem omum (AHN; RAMAKRISHNA, 2002). Caso existam mais de um gene em omum,os seus respetivos lous são armazenados em uma lista e um número aleatório éutilizado para esolher dentre os possíveis lous da lista um ponto para a troa, verFigura 2.14.2.3.7 Operador de MutaçãoO operador de mutação onsiste na permuta de um gene C esolhidoaleatoriamente entre 1 e M −1 por um de seus vizinhos, aso este esteja presente noromossomo e esteja posiionado entre C e M , ver Figura 2.15. Esse proedimentoevita que o operador mutação leve um romossomo viável a tornar-se inviável. Operentual de mutação dos indivíduos é �xado a priori no algoritmo.O algoritmo 3 desreve a solução proposta.A Figura 2.16 mostra o �uxograma om os detalhes de ada etapa da exeuçãodo algoritmo proposto.
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CAPÍTULO 2. ALGORITMO PROPOSTO 35Entrada: Grafo de Conetividade, Nó Origem, Nó DestinoSaída: Melhor Indivíduo (Caminho Mínimo)iníiopara i← 1 até N façaromossomos[i℄[1℄ ← nó que ontém o ponto Iniial;enquanto j <qtd de nós do grafo e cromossomos[i] 6=Nó Destino façasorteia um vizinho de romossomos[i℄;romossomo[i℄[j℄ ← vizinho sorteado;�m�mpara i← 1 até N façaUtilizar a função de ajuste para remover nós repetidos e/ou laços doromossomo[i℄;Calular a aptidão do romossomo[i℄;�mRemover romossomos repetidos;enquanto ritério de parada não satisfeito façase o numero de pais Aptos < 2 entãoCompletar população gerando indivíduos até o limite N ;Utilizar a função de ajuste para remover nós repetidos e/ou laços;�msenãoCalular probabilidade de ruzamento se probabilidade deruzamento <= taxa de ruzamento entãoCalular usto dos romossomos utilizando função de valoração;Seleionar os Indivíduos mais aptos utilizando método daroleta;Veri�ar os pontos para realizar ruzamento;Cruzar aleatoriamente os indivíduos mais aptos até atingir Nindivíduos;Calular probabilidade de mutação se probabilidade demutação <= taxa de mutação entãoApliar aleatoriamente o operador de mutação;�m�mse não atingiu N indivíduos entãoCompletar população gerando indivíduos aleatoriamente até olimite N ;�m�m�m�m Algoritmo 3: Pseudoódigo do Algoritmo Proposto
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CAPÍTULO 2. ALGORITMO PROPOSTO 372.4 Arquivos utilizados pela apliaçãoA apliação foi desenvolvida na linguagem C e possui omo dados de entrada,informações sobre a posição e quantidade dos obstáulos, posição de origem e destinodo rob� e dimensões do ambiente que são obtidas de um arquivo de texto hamado�Dados.txt�. Após o proedimento de geração dos C-obstáulos e obtenção do grafode onetividade é apliado o algoritmo de busa, gerando dois novos arquivos desaída: o �Silab.txt� e o �Trajetória.txt�, omo mostra a Figura 2.17.
Celulas.cppDados.txt

Scilab.txt

Trajetoria.txt(Informações sobre
o ambiente)

(Aplicação)

da trajetória)

(Apresentação Gráfica)

(Sequência de pontosFigura 2.17: Arquivos utilizados pela apliaçãoFonte: (Autor, 2012)Além dos parâmetros do ambiente e dos obstáulos, posições e orientações iniiale �nal do rob� também são lidas do arquivo �Dados.txt� omo na Figura 2.18. Osarquivos de saída são os pontos da trajetória dados pelo arquivo �Trajetória.txt�, verFigura 2.19, que serão transmitidos ao rob� pelo enlae de rádio. As informaçõesque serão utilizadas para visualização grá�a da trajetória exeutada pelo rob� sãoobtidas pelo proessamento do arquivo �Silab.txt�, mostrado na Figura 2.20.Na Figura 2.18 podem ser observados os parâmetros de entrada omo aquantidade de obstáulos e logo em seguida para ada um dos obstáulos são dadasas oordenadas de ada vértie. Na sequênia são dadas as dimensões do ambientee por �m as informações de posição e orientação iniial e �nal do rob�.A Figura 2.21 mostra o resultado do proessamento do arquivo �Silab.txt�gerando um grá�o que permite a visualização da trajetória obtida pela apliaçãodo método de deomposição em élulas juntamente om o algoritmo de busa.
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Figura 2.18: Detalhe do arquivo de entrada �Dados.txt�Fonte: (Autor, 2012)

Figura 2.19: Detalhe do arquivo de saída �Trajetoria.txt�Fonte: (Autor, 2012)
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Figura 2.20: Detalhe do arquivo de saída �Silab.txt�Fonte: (Autor, 2012)
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Figura 2.21: Visualização grá�a da trajetóriaFonte: (Autor, 2012)



CAPÍTULO 2. ALGORITMO PROPOSTO 402.5 Plataforma Robótia utilizada nos testesO sistema robótio utilizado nos experimentos é omposto por uma plaaresponsável pela transmissão das oordenadas através de um enlae de rádio epelo rob� móvel que reebe as oordenadas, as deodi�a e as exeuta. A plaatransmissora é onetada a um PC por meio de uma interfae USB/Serial. No PC,o apliativo de geração de trajetórias é o responsável pelo envio das oordenadas àplaa. Uma visão geral do sistema pode ser observado na Figura 2.22.
Móvel
Robô

PC

Transmissora
PlacaFigura 2.22: Visão geral dos omponentes do sistema robótio utilizado nos experimentosFonte: (Autor, 2012)A Figura a 2.23 (a), mostra o rob� móvel utilizado nos experimentos e a Figura2.23 (b), o detalhe da plaa transmissora.

a)Rob� móvel b)Plaa transmissoraFigura 2.23: Rob� e plaa de transmissão utilizados nos experimentosFonte: (Autor, 2012)



Capítulo 3Resultados e Disussões
Neste Capítulo serão apresentados os resultados de testes apliando o algoritmoproposto. Serão apresentadas omparações om o algoritmo de Dijkstra que foiutilizado omo referênia na obtenção do aminho ótimo. As simulações foramimplementadas na linguagem C em um proessador Intel® Pentium® Dual Core(1.46 GHz de lok) 2GB de memória RAM. Em todas as simulações apliou-se paraseleção o método da roleta, desrito em detalhes na Seção 2.3.5 do Capítulo 2 e umaprobabilidade de mutação �xada em 5% e probabilidade de ruzamento �xada em80%.Esses valores foram obtidos após resultados de simulações que mostraram que umaumento no número de mutações não onduzem a perda diversidade da populaçãomas também não representaram ganho signi�ativo relativos a onvergênia doalgoritmo. A probabilidade de ruzamento em torno de 80% garante uma inserçãode novos indivíduos a ada iteração. Cada ponto de ada grá�o foi obtido para umtotal de 1000 amostras sendo representado por uma média e desvio padrão.A onvergênia aontee quando não oorre alteração no melhor indivíduo deuma população durante três gerações. Para as primeiras simulações mostradas nasFiguras 3.2 e 3.4, apliou-se, omo forma de geração dos indivíduos, o métodototalmente aleatório. Após �xar o gene om o ponto iniial, proede-se o sorteiodo gene seguinte dentre todos os nós do grafo. As Figuras 3.1 e 3.3 ilustram os doismodelos apliados às simulações 1 e 2.Esse proedimento resulta em um número baixo de ruzamentos e o ustoomputaional é muito dependente do tamanho da população e do número de élulasque formam o aminho. O ritério aleatório para a iniialização não apresentou bonsresultados para grafos de onetividade om um número de nós maior que 12 ouquando a quantidade de nós do aminho era superior a 5. A Figura 3.2 apresentaum omparativo da apliação do algoritmo proposto om o algoritmo de Dijkstraobservando a evolução do tempo de proessamento (média e desvio padrão) em
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Número         de nós
variável

N

Comprimento da trajetória         fixoM

Figura 3.1: Representação grá�a do modelo apliado ao experimento 1, om variação donúmero de nós do grafo de onetividade N, mantendo �xo o omprimento M da trajetóriaFonte: (Autor, 2012)
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Figura 3.2: Comparativo para o tempo de proessamento versus número de nós do grafode onetividade om iniialização dos romossomos utilizando ritério aleatórioFonte: (Autor, 2012)



CAPÍTULO 3. RESULTADOS E DISCUSSÕES 43relação a quantidade de nós da trajetória. Na Figura 3.4 pode-se observar outroomparativo, agora onsiderando o tempo de proessamento em relação ao númerode nós do aminho. Para os experimentos das Figuras 3.2 e 3.4 utilizou-se umapopulação de 200 indivíduos, probabilidade de ruzamento de 80%, probabilidadede mutação de 5% e a média foi obtida para um total de 1000 amostras para adaponto dos grá�os.
Número         de nós
fixo

N

Comprimento da trajetória         variávelM

Figura 3.3: Representação grá�a do modelo apliado ao experimento 2, om variação doomprimento M da trajetória, mantendo �xo o número de nós do grafo de onetividadeN Fonte: (Autor, 2012)
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Figura 3.4: Comparativo para o tempo de proessamento versus número de nós datrajetória om iniialização dos romossomos utilizando ritério aleatórioFonte: (Autor, 2012)Com base nesses resultados perebeu-se a inviabilidade da iniialização dosromossomos utilizando ritério aleatório. Para resolver este problema, passamos



CAPÍTULO 3. RESULTADOS E DISCUSSÕES 44a utilizar um ritério heurístio no proedimento de geração de indivíduos. Nesteaso, os romossomos tem o primeiro gene do romossomo �xado om o nó iniial eos nós subsequentes são sorteados dentre os vizinhos do nó orrente. Desta forma, onúmero de indivíduos viáveis da população aumentou onsideravelmente, permitindouma onvergênia mais rápida.Na Figura 3.5 pode-se observar o resultado om valor médio após 1000 amostraspara ada ponto após a utilização da iniialização dos indivíduos pelo sorteioaleatório dos vizinhos de ada gene, obtendo-se um tempo de onvergênia menordo que o algoritmo de Dijkstra, om erro máximo permitido em relação ao resultadoótimo de até 20%.
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Figura 3.5: Comparativo para o tempo de proessamento versus número de nós do grafo deonetividade om iniialização dos romossomos utilizando ritério de sorteio dos vizinhosFonte: (Autor, 2012)As simulações a seguir, mostram a in�uênia do tamanho da população naqualidade da solução obtida para uma probabilidade de ruzamento de 80% eprobabilidade de mutação de 5%. Quanto maior o número de indivíduos mais oresultado do algoritmo se aproxima da solução ótima. Na Figura 3.6 pode-se observaro aminho alternativo obtido pelo algoritmo proposto om usto médio de 492,55m para uma população de 20 indivíduos, 26,58% maior em relação ao resultadoótimo dado pelo algoritmo Dijkstra de 389,12 m. Na Figura 3.7, observa-se umapequena redução no usto da solução obtida pelo algoritmo proposto que passa ater média de 459,50 m para uma população de 50 indivíduos, 18,08% maior que oótimo.
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Figura 3.6: Trajetória obtida pelo algoritmo proposto om uma população de 20 indivíduos,26,58% maior em relação ao resultado do algoritmo DijkstraFonte: (Autor, 2012)
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Figura 3.7: Trajetória obtida pelo algoritmo proposto om uma população de 50 indivíduos,18,08 % maior em relação ao resultado do algoritmo DijkstraFonte: (Autor, 2012)



CAPÍTULO 3. RESULTADOS E DISCUSSÕES 46A Figura 3.8 mostra uma aproximação mais signi�ativa do trajeto ótimo omusto médio de 430,20 m, 10,55% maior que o ótimo para uma população de150 indivíduos. Finalmente na Figura 3.9 pode-se observar pratiamente umaoinidênia nas trajetórias obtidas pelos algoritmos, agora om média de 398,49m para uma população de 200 indivíduos que orresponde a uma variação de2,40% maior que o ótimo. Os valores médios e seus desvios foram obtidos para1000 iterações em ada situação. O resumo dos experimentos pode ser observado natabela 3.1.Tabela 3.1: Resultados obtidos apliando-se o método de iniialização heurístioTam. População Dist. Média(m) Des. Padrão(m) Dist. Ótima(m) Erro(%)20 492,55 18,99 389,12 26,5850 459,50 16,89 389,12 18,08150 430,20 15,26 389,12 10,55200 398,49 14,85 389,12 2,40
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Figura 3.8: Trajetória obtida pelo algoritmo proposto om uma população de 150indivíduos, 10,55% maior em relação ao resultado do algoritmo DijkstraFonte: (Autor, 2012)
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Figura 3.9: Trajetória obtida pelo algoritmo proposto om uma população de 200indivíduos, 2,40 % maior em relação ao resultado do algoritmo DijkstraFonte: (Autor, 2012)O grá�o da Figura 3.10 mostra a omparação para o tempo de proessamento emrelação ao número de indivíduos da população para as on�gurações das Figuras 3.6a 3.9. Pode-se observar que o usto omputaional rese om o aumento do númerode indivíduos, onsequentemente aumentando a qualidade das soluções obtidas pelosmesmos experimentos. Entretanto, deve-se fazer uma análise para veri�ar quãogrande deve ser a população utilizada pelo algoritmo. Através dessa análise, pode-seevitar o aumento do usto omputaional para obtenção de uma solução ada vezmelhor ou que satisfaça os requisitos da apliação sem neessariamente ser ótima.A simulação a seguir foi realizada om o objetivo de veri�ar o tempo deproessamento neessário à exeução de ada uma das etapas do algoritmo, om ointuito de indiar qual demanda mais proessamento, possibilitando um diagnóstioque possibilite uma redução no usto omputaional. Nesta simulação foramomparados os resultados na utilização dos dois métodos de iniialização pararomossomos implementados, o método de iniialização aleatório, desrito emdetalhes nos experimentos 1 e 2, Figuras 3.2 e 3.4 e o método om a heurístiada iniialização dos genes através da vizinhança do gene atual, desrito em detalhesnos experimentos da Figura 3.5 a 3.8.Para fazer uma omparação entre o desempenho nas duas situações foi obtida
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Figura 3.10: Comparativo para o tempo de proessamento versus número de indivíduos dapopulação para as on�gurações das Figuras 3.6 a 3.9Fonte: (Autor, 2012)uma média para ada etapa de um total de 1000 iterações utilizando ada método,onsiderando apenas a primeira geração em ada iteração. Foram utilizadas asprobabilidades de ruzamento e mutação de 80% e 5% respetivamente e as mesmason�gurações de ambiente. Neste experimento pode-se ainda veri�ar o número deiterações neessárias para onvergênia om o uso de ada método.
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Figura 3.11: Tempo de proessamento médio em ada etapa do algoritmo propostoutilizando os ritérios: Aleatório e Heurístio para iniialização dos romossomosFonte: (Autor, 2012)



CAPÍTULO 3. RESULTADOS E DISCUSSÕES 49A Figura 3.11 mostra o resultado da simulação, aqui, pode-se observar o aumentono tempo de proessamento destinado a etapa de geração da população iniialutilizando o ritério heurístio. Esse fato oorre em função da pesquisa e sorteioentre os vizinhos de ada gene. Como o número de romossomos aptos é maiorpara a situação heurístia, onsequentemente oorre um aumento no perentualreferente ao álulo da aptidão dos indivíduos. Ainda na primeira geração pode-seobservar um número diferente de zero de romossomos aptos obtidos pela presençado perentual referente à etapa de seleção. A etapa de ruzamento e mutação envolvetambém a geração de uma nova população quando o número de desendentes é menorque o total de indivíduos estabeleidos para a população. Em virtude deste fato,o perentual referente a esta etapa não re�ete �elmente o número de ruzamentosrealizados, mas sim o tempo desprendido para inserção dos novos indivíduos napopulação e a geração de outros para omplementação do tamanho N. O ganho emnúmero de romossomos aptos pelo ritério heurístio pode ser visto pelo númerode gerações neessárias a onvergênia omo mostrado na tabela 3.2 que apresentaos valores brutos da simulação.Tabela 3.2: Valores do experimento para avaliação do tempo de proessamento em adaetapa do algoritmo Critério de IniializaçãoEtapa aleatório heurístiotempo(%) tempo(%)Pop. Iniial 26,18 33,88Rem. Laços 26,10 14,56Cál. Aptidão 5,29 11,78Seleção 0,00 2,63Cruz. e Mutação 42,43 37,15Total 100,00 100,00Total de iteraçõespara onvergênia 723 3Para omprovação da apliação prátia do algoritmo proposto foram realizadostestes experimentais em um ambiente estruturado real. No primeiro experimentopode-se observar a trajetória obtida pela apliação do algoritmo proposto paraum ambiente om três obstáulos dispostos omo ilustra a Figura 3.12. Nestaon�guração, em virtude de não haver élulas livres entre os C-Obstáulos o aminhoenontrado entre os nós de iníio e destino orresponde ao ontornar dos obstáulos.A Figura 3.13 mostra a exeução da trajetória da Figura 3.12 pelo rob� móvel.
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Figura 3.12: Con�guração de ambiente om três obstáulosFonte: (Autor, 2012)

Figura 3.13: Rob� móvel exeutando trajetória da Figura 3.12Fonte: (Autor, 2012)



CAPÍTULO 3. RESULTADOS E DISCUSSÕES 51No segundo experimento removemos o obstáulo entral para observar oomportamento do algoritmo e a nova trajetória gerada, agora por entre osC-Obstáulos entrais omo mostra a Figura 3.14. Na Figura 3.15 a exeução destatrajetória pelo rob� móvel.
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Figura 3.14: Con�guração de ambiente om dois obstáulosFonte: (Autor, 2012)

Figura 3.15: Rob� móvel exeutando trajetória da Figura 3.14Fonte: (Autor, 2012)



Capítulo 4Conlusões e Trabalhos futuros
O estudo onjunto de ténias inteligentes, em espeial os algoritmos genétiose algoritmos de busa em grafos, possibilitou o desenvolvimento e apliação de umalgoritmo evoluionário para uso em planejamento de aminhos para rob�s móveisom resultados bastante satisfatórios om relação a algoritmos de busa tradiionaisomo é o aso do algoritmo de Dijkstra, utilizado omo medida padrão nas simulaçõesrealizadas por obter sempre resultados ótimos.Os experimentos realizados mostraram que o algoritmo proposto onseguetempos de onvergênia menores do que o algoritmo de Dijkstra gerando resultadosbastante próximos do resultado ótimo (aminho mais urto) e que o númerode indivíduos da população in�uenia diretamente na qualidade deste resultado(tamanho da trajetória), abendo uma análise relaionando tempo de proessamentoom qualidade da solução para de�nição mais adequada do tamanho da população.Um aspeto importante que deve ser onsiderado é que na pesquisa bibliográ�arealizada não foram enontrados registros de trabalhos utilizando algoritmosgenétios apliados omo ferramenta de busa em grafos obtidos a partir de téniasde planejamento de aminhos.Esses grafos possuem uma araterístia partiular que é a esparidade (númerode vérties próximo ao de arestas) omo onsequênia da presença de obstáulosno ambiente. Essa araterístia pode levar algoritmos de ritério guloso omo oDijkstra a busas desneessárias, o que é minimizado pela araterístia estoástiado algoritmo genétio. Os trabalhos que deram suporte ao desenvolvimentoda proposta onstituiram-se por algoritmos genétios apliados a problemas deroteamento em interonexão de sistemas de redes de omputadores que ontribuíramom idéias que auxiliaram a onstruir prinipalmente etapas do algoritmo omoodi�ação e ruzamento e seleção. No algoritmo proposto o operador de mutaçãoapresentado difere das implementações onvenionais pela realização de umaveri�ação e busa por pontos (lous) de troa (permuta) que não levam o indivíduo



CAPÍTULO 4. CONCLUSÕES E TRABALHOS FUTUROS 53a inviabilidade omo oorre om muita frequênia no uso deste operador paraproblemas de busa em grafos.Como trabalhos futuros tem-se omo idéia iniial a otimização das estruturasde dados utilizadas na implementação prátia do algoritmo e melhoria nas téniasde manipulação destas nos proedimentos de geração de indivíduos e ruzamentoque orrespondem a era de 70% do tempo total gasto para exeutar o algoritmo.Pretende-se também, utilizar algoritmos genétios adaptativos, para busar umaredução do tempo omputaional nas etapas de geração de indivíduos e ruzamento.
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Apêndie ASistema robótio utilizado nosexperimentos
O protótipo onstruído possui aionamento diferenial realizado por doisservomotores om enoders aoplados, onetados a uma plaa eletr�nia formadaessenialmente por um miroontrolador, um drive para aionamento dos motores eum módulo reeptor de rádio. Este último tem por função reeber e deodi�ar asinformações que são enviadas pelo módulo transmissor. Na plaa de transmissãoestão mais um miroontrolador e o módulo transmissor de rádio. A plaatransmissora reebe os omandos pela porta de omuniação serial do omputadore os envia para o rob� pelo enlae de rádio. A �gura A.1 mostra os prinipaisomponentes do rob� e a �gura A.2 mostra as prinipais vistas de seu projeto.

Figura A.1: Prinipais omponentes do rob�Fonte: (Autor, 2012)
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a)Vista isométria b)Vista frontal

)Vista lateral direita d)Vista superiorFigura A.2: Vistas prinipais do rob� (otas em mm)Fonte: (Autor, 2012)



Apêndie BModelagem inemátia do Rob�
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Figura B.1: Parâmetros inemátios do Rob�Fonte: (ALSINA, 2001)Para a �gura B.1 tem-se que:
(x, y) é a posição do referenial �xo no rob� em relação ao referenial �xo noespaço de trabalho, θ é o ângulo de orientação do rob� em relação ao referenial�xo no espaço de trabalho, b é Comprimento do eixo, r é o raio de giro dorob�, rD(rE) o raio da roda direita (esquerda), ω a veloidade angular do rob�,

ωD(ωE) a veloidade angular da roda direita (esquerda), v a veloidade lineardo rob� (v = ω.r) e vD(vE) a veloidade linear da borda da roda direita (esquerda).
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b

r

ω.dt

vE.dt

vD.dtv.dt

Figura B.2: Veloidades para movimentos in�nitesimaisFonte: (ALSINA, 2001)
{

vD.dt = ω(r + b/2)dt

vE.dt = ω(r − b/2)dt
=⇒

{

vD + vE = ωD.rD + ωE.rE = 2.ω.r = 2.v

vD − vE = ωD.rD − ωE.rE = ω.b (B.1)Esrevendo na forma vetorial:
[

v

ω

]

=

[

(rD/2) (rE/2)

(rD/b) −(rE/b)

]

.

[

ωD

ωE

]

=⇒ V =V TW.W (B.2)Onde:
V = [ v ω ]T , W = [ ωD ωE ]T e VTW =

[

(rD/2) (rE/2)

(rD/b) −(rE/b)

]
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Figura B.3: Desloamentos para movimentos in�nitesimaisFonte: (ALSINA, 2001)Apliando relações trigonométrias ao triângulo retângulo da �gura B.3obtem-se:










dx = v.dt.cosθ

dy = v.dt.senθ

dθ = ω.dt

=⇒











dx/dt = ẋ = v.cosθ

dy/dt = ẏ = v.senθ

dω/dt = ω̇ = w

(B.3)Ainda da �gura B.3 pode-se obter:
{

(dy/dx) = tan(θ) = senθ/cosθ

v.dt = dx.cosθ + dy.senθ
=⇒

dy.cosθ − dx.senθ = 0Representando na forma matriial tem-se:
[

cosθ senθ

−senθ cosθ

]

.

[

ẋ

ẏ

]

=

[

v

0

] (B.4)De�nindo o vetor de variáveis de on�guração q = [ x y θ ]T , obtem-se omodelo inemátio:
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θ̇
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cosθ 0

senθ 0

0 1






.

[

v

ω

]

onde,







cosθ 0

senθ 0

0 1






= qTv (B.5)Substituindo (B.2) em (B.5) tem-se:
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ẋ

ẏ
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[

(rD/2) (rE/2)

(rD/b) −(rE/b)

]

.
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Desenvolvendo o produto entral:
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(rD/2)cosθ (rE/2)cosθ

(rD/2)senθ (rE/2)senθ

(rD/b) −(rE/b)






.

[

ωD

ωE

] (B.6)Disretizando (B.6) pelo método de euler:






Xk+1

Yk+1

θk+1






=







Xk

Yk

θk






+ T.







(rD/2)cosθk (rE/2)cosθk

(rD/2)senθk (rE/2)senθk

(rD/b) −(rE/b)






.

[

ωDk

ωEk

] (B.7)Onde T é o período de amostragem. Portanto:
Xk+1 = Xk + (rD.ωDk + rE.ωEk)T.cosθk/2

Yk+1 = Yk + (rD.ωDk + rE.ωEk)T.senθk/2

θk+1 = θk + (rD.ωDk − rE.ωEk)T/2As veloidades angulares das rodas podem ser medidas no período T ontandoo número de pulsos do enoder da roda direita ND e o número de pulsos da rodaesquerda NE.
ωDk = (2π/T ).(Cg/Ce).NDk

ωEk = (2π/T ).(Cg/Ce).NEkOnde Cg é a redução meânia de veloidade introduzida pelas engrenagens e Ceé a resolução do enoder em pulsos por revolução. Assim, o inemátio disretizadoom odometria é dado por:
Xk+1 = Xk + (rD.NDk + rE.NEk).(πCg/Ce).cosθk

Yk+1 = Yk + (rD.NDk + rE.NEk).(πCg/Ce).senθk

θk+1 = θk + (rD.NDk − rE.NEk).(2πCg/Ce)/b

(B.8)


